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Resumen. El reconocimiento de rostros en imágenes digitales se ve afectado por diversos problemas, princi-
palmente la iluminación, la oclusión, la baja resolución y la pose. Entre estos uno de los más desafiantes es
el problema de la pose, el cual ha sido bastante estudiado a lolargo de la última década y continúa siendo un
problema complejo. En este trabajo se hace un estudio de las distintas metodologı́as que se han enfocado en el
problema de la pose en el reconocimiento de rostros y se muestra la evolución de cada una de estas. Nuestra
discusión se enfoca en como es tratado el problema de la poseen el reconocimiento; además mostrar las ventajas
y las limitantes de cada metodologı́a en los distintos trabajos con mejores resultados y más representativos del
reconocimiento de rostros invariantes a pose.

Palabras clave: modelos flexibles, ASM, deep learning, pose, reconocimiento, rostros.

Abstract. Face recognition from digital images is affected by many problems, mainly lighting, occlusion, low
resolution and pose. Among these, one of the most challenging one is the problem of pose variations, which has
been deeply studied over the last decade and continues to be acomplex problem. This work presents a study
of the different methodologies that have been proposed to overcome pose variations in face recognition and the
further evolution of each of them. Our discussion focuses onhow it is treated the pose problem on the recognition
process; also discusses the advantages and limitations of each methodology in those works with better results and
more representative of pose invariant face recognition.

Keywords: flexible models, ASM, deep learning, pose, recognition, face.

1. Introducción

Desde los últimos avances de la tecnologı́a en los campos dela robótica y la computación, el desarrollo
de la biometrı́a ha ido en ascenso, aumentando cada vez más las necesidades de poder identificar, detectar
o determinar tanto posiciones de objetos como de personas, entre otras tareas. Esta necesidad de identifi-
cación o detección no solo es muy usada en ámbitos de seguridad o de desarrollo cientı́fico, también en las
áreas comerciales se ha hecho muy popular poder conocer el nivel de satisfacción con la que los clientes
aceptan un producto, estados de ánimo y atención ante un comercial o una conversación. En cuanto al
área de la seguridad, es una tarea de mucha importancia la correcta identificación, proceso que desde muy
pequeño el ser humano desarrolla con mucha facilidad, identificar personas u objetos y poder saber su
orientación y posición. Tarea que desarrollamos con tanta facilidad que oculta uno de los problemas que
más ha desafiado a los sistemas computacionales por décadas. En el contexto computacional, identificar a
una persona consiste en determinar su identidad mediante eluso de comparaciones de rasgos biométricos
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que son extraı́dos de la imagen. Especı́ficamente en el Reconocimiento de Rostros, existen una amplia
gama de factores que influyen en la identificación, como la iluminación, el uso de accesorios (gafas, som-
breros, etc.), las expresiones faciales y las distintas poses en las que se encuentra el rostro. La pose del
rostro es uno de los problemas abiertos en la investigaciónen esta área, debido a la cantidad y variedad
de las diferentes poses en las que se puede encontrar el rostro, tanto en ambientes controlados como no
controlados. Una imagen que cuenta con un rostro que se encuentre completamente frontal es ideal para
la identificación, pero lo habitual es que contenga diferentes poses y expresiones que hacen más compleja
su identificación.

La pose puede ser descrita por medio de una transformación de rotación y traslación que trae el objeto
desde una pose de referencia a la observada, sobre los tres ejes de coordenadasX,Y,Z donde las rotaciones
en el eje de laX son conocidas comopitch, en el eje de laY comoyawy en el eje de laZ comoroll . Una
representación gráfica es mostrada en la Figura 1 donde se pueden ver las distintas rotaciones del rostro
en sus respectivos ángulos.

Fig. 1. Rotaciones del rostro sobre los ejes de coordenadas.

Mediante una conversación la orientación o pose del rostro nos brinda información no verbal respecto
al nivel de atención o aceptación del contenido que estamos queriendo trasmitir. La pose a pesar de brindar
tanta información complica además el procesamiento de laimagen en 2D debido a que en diferentes
poses se ocluyen partes del rostro, lo que disminuye la cantidad de información biométrica que se puede
extraer de la imagen para el proceso de identificación. Teniendo en cuenta que un rostro es básicamente
un objeto 3D que puede estar iluminado desde diferentes posiciones, la pose del rostro es fundamental en
la proyección de la imagen en 2D influyendo en la apariencia de la imagen proyectada. Por este motivo
es necesario contar con métodos de identificación que seanrobustos a los cambios de pose, ya que este
problema es muy común en la mayorı́a de los escenarios y afecta considerablemente el desempeño de los
algoritmos.

Existen disı́miles trabajos desarrollados en diferentes técnicas y metodologı́as en el proceso de iden-
tificación. Por lo que se es necesario poder agrupar los diferentes enfoques y metodologı́as, permitiendo
diferenciarlas entre sı́ y poder establecer las de mejores resultados. Se decide establecer una categorización
basándose en los enfoques utilizados en la mayorı́a de los trabajos más relevantes. También en el grado
de automatización que es proporcionado por cada enfoque y los prerrequisitos que establecen, los cuales a
veces no quedan muy claros si pueden ser satisfechos en su totalidad. En este trabajo se determina una tax-
onomı́a basada en enfoques metodológicos y no en funcionalidades especı́ficas. Esto nos permite estudiar
mejor los diferentes enfoques y la evolución de los diferentes métodos en el reconocimiento invariante a
la pose y evitar las posibles imprecisiones que pudieran tener si son usadas más allá de sus fronteras.
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La taxonomı́a presentada en la Figura 3 de los métodos de reconocimiento de rostros invariante a pose
cuenta de dos niveles de profundidad donde las hojas determinan los diferentes enfoques en los que son
separados. Además se muestra como los métodos hı́bridos engloban a dos enfoques bien delimitados como
son las Combinaciones 2D-3D y el Deep Learning

Fig. 2. Diferentes enfoques de los métodos en el reconocimiento derostro invariante a la pose delimitados por una taxonomı́a en
forma de árbol que abarca a los enfoques más desarrolladosy relevantes en la última década.

De manera resumida se expone una descripción de los enfoques en el Reconocimiento de Rostros
Invariante a Pose y los principales métodos con resultadosdestacados en cada metodologı́a.

Detector por arreglos:
• Estos utilizan una serie de galerı́as que contienen distintas imágenes en distintas poses, la clasifi-

cación es realizada mediante la menor distancia entre los descriptores extraı́dos en las galerı́as y
se le asigna una pose discreta. Al contar con un conjunto de distintas poses le permite una mejor
descripción y clasificación de la pose aliviando algunos problemas en el reconocimiento.
Ejemplos:
1. Analysis of Partial Least Squares for Pose-Invariant Face Recognition.Fischer et al, 2012

[1].
2. Robust pose invariant face recognition using coupled latent space discriminant analysis.

Sharma et al, 2012 [2] .
3. Pose-Invariant Face Recognition using Markov Random Fields.Ho y Chellappa, 2013 [3].

Métodos de regresión:
• Utiliza herramientas de regresión para desarrollar un mapeo funcional mediante las caracterı́sticas

de los datos extraı́dos de la imagen del rostro. Lo que les permite la estimación de poses continúas
o discretas y dar mejores estimaciones de pertenencia en la clasificación.
Ejemplos:
1. Locally Kernel-based Nonlinear Regression for Face Recognition. Arianpour et al, 2012 [4].
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2. Random Faces Guided Sparse Many-to-One Encoder for Pose-Invariant Face Recognition.
Zhang et al, 2013 [5].

Modelos flexibles :
• Los modelos flexibles se adaptan a la imagen del rostro de tal manera que se ajusta a la estructura

facial de cada individuo. Permitiendo modelar un conjunto de poses de manera más flexibles sim-
ilares a las contenidas en el entrenamiento que les permita una mejor extracción de caracterı́sticas
ante problemas de pose.
Ejemplos:
1. Face Recognition using Elastic Bunch Graph Matching.Hanmandlu et al, 2013 [6].
2. Face recognition of Pose and Illumination changes using Extended ASM and Robust sparse

coding.Arulmurugan y Laxmi Priya, 2014 [7].
3. Face recognition across pose with automatic estimation of pose parameters through AAM-

based landmarking.Teijeiro-Mosquera et al, 2010 [8].
Métodos hı́bridos:
• Constan de más de un enfoque combinados para mejorar o aliviar las limitaciones de estos,

apoyándose uno en el otro.
◦ Combinaciones 2D - 3D:

� Estos utilizan enfoques combinados de técnicas 2D y 3D tanto de transformaciones entre
ellas, como además combinándolas con enfoques de regresión, entre otros.
Ejemplos:
1. Fully Automatic Pose-Invariant Face Recognition via 3D Pose Normalization.Asthana

et al, 2011 [9].
2. Continuous Pose Normalization for Pose-Robust Face Recognition. Ding et al, 2012

[10].
3. Learning-based Face Synthesis for Pose-Robust Recognition from Single Image.Asthana

et al, 2009 [11].
4. Towards Pose Robust Face Recognition.Yi et al, 2013 [12].
5. Speeding up 2D-warping for pose-invariant face recognition. Hanselmann et al, 2015

[13].
6. Pose-invariant face recognition using facial landmarks and Weber local descriptor.

Zhang et al, 2015 [14].
◦ Deep Learning:

� Este enfoque da un paso de avance en el uso de las redes neuronales, llevándolas a otro
nivel mediante la combinación con diferentes enfoques introduciendo un nivel mayor de
abstracción.
Ejemplos:
1. Attention Modeling for Face Recognition via Deep Learning.Zhong et al, 2012 [15].
2. Learning Hierarchical Representations for Face Verification with Convolutional Deep

Belief Networks.Huang et al, 2012 [16].
3. Deep Learning Face Representation from Predicting 10,000 ClassesSun et al, 2014

[17].
4. Deep Learning Face Representation by Joint Identification-Verification Sun et al,

2014 [18].
5. Deep Convolutional Neural Networks for Efficient Pose Estimation in Gesture Videos.

Pfister et al, 2015 [19].
6. Nonlinear Metric Learning with Deep Convolutional Neural Network for Face Veri-

fication. Huang et al, 2015[20].
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7. Face Recognition Based on Deep Learning.W Wang et al, 2015 [21].

2. Métodos para el reconocimiento invariante a pose

En esta sección se describen las distintas metodologı́as mostradas en la taxonomı́a descrita anteriormente.
Además, se da una panorámica de sus principales caracter´ısticas y funcionalidades, contando con un análi-
sis crı́tico de sus ventajas y limitantes.

2.1. Métodos basados en detector por arreglos

Los métodos de reconocimiento de rostros que comparan imágenes de rostros de igual pose han obtenidos
muy buenos resultados, lo cual conlleva a una extensión de esta idea y tratar de contar con rostros en
diferentes poses, con el objetivo de contener una mayor gamade posibles comparaciones. Surgiendo
como una idea natural que mientras más imágenes de la persona se tienen en diferentes poses y además
contemos con descripciones especı́ficas para cada pose mejores resultados obtendremos.

En las revisiones más recientes del estado del arte los enfoques más relevantes de esta metodologı́a,
ej. ([22], [23], [24]) utilizan un conjunto de muestras del rostro en diferentes poses. El objetivo en estas
representaciones es poder dar solución a los problemas de la pose contando con un conjunto de diferentes
poses por cada individuo, ya sea para su comparación o para el entrenamiento de la modelación de las
caracterı́sticas en general. Al contar con un conjunto másamplio de poses de cada persona, pueden ser
tratados un conjunto mayor de variabilidades del rostro quenos permiten tener una mejor precisión en
cuanto a la identificación y reconocimiento. Esto permite cierta robustez en el reconocimiento ante al-
gunos problemas de pose, pero con muchas limitantes. Entre ellas que las posibles poses en las que puede
estar el rostro en la imagen de entrada son elevadas y serı́a necesario contar entonces con muchas muestras
diferentes de un mismo individuo. En su desarrollo se dieronotros enfoques, los cuales tienen como ob-
jetivo contar solamente con regiones locales del rostro, delas cuales se extraen caracterı́sticas especı́ficas
que se ven menos afectadas por los cambios de pose. Ambos esquemas basan su metodologı́a en poder
tener delimitados en diferentes clases o grupos caracterı́sticas semejantes, especificadas por poses o de-
terminadas regiones de interés. En la Figura 3 se muestra laforma de modelar ambos esquemas, teniendo
diferentes muestras completas de la imagen en distintas poses o solamente contando con regiones locales
de caracterı́sticas del rostro en diferentes poses.

La metodologı́a deDetector por Arreglosen muchos de los casos plantea que la modelación de rasgos
locales proporciona una mejor discriminación y descripción del rostro. Esto se debe en gran medida a que
contamos con información más especı́fica de las caracter´ısticas más descriptivas del rostro como son los
ojos, la nariz y la boca.

En cada una de estas regiones son utilizados descriptores deapariencia que permiten darle un mayor
grado de descripción. Entre los más usados encontramos a los Patrones Binarios Locales(LBP, por sus
siglas en inglés) [25], Gabor [26] y SIFT[27] donde estos dos últimos en [1,3] son utilizados con muy
buenos resultados sobre regiones locales del rostro. Otra de las aristas de esta metodologı́a consiste en la
extracción de diferentes parches o regiones, para obteneruna vista sintetizada frontal de la imagen [3].
Esta metodologı́a trata de mantener siempre la mayor información posible, de diferentes puntos de vista
lo cual le permite una determinada robustez ante los problemas de pose. Contar con distintas muestras
de caracterı́sticas locales en distintas poses permite la modelación de un rango determinado de poses,
sin embargo esto no resuelve el problema de la pose, solo brinda una solución restringida a un conjunto
especı́fico de poses.
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Fig. 3.Ejemplo de Detector por arreglos, mostrando ambas vertientes, donde en a) se muestra el uso del rostro completo diferentes
poses y con diferentes accesorios y en b) se muestra las regiones locales de los rostros en diferentes poses.

En la Tabla 1 se muestra un conjunto de resultados en diferente bases de datos donde se evidencian
distintos resultados entre algunos de los principales métodos de esta metodologı́a. La medida utilizada
para la comparación es la media del porciento de reconocimieto correcto sobre el conjunto de imágenes,
donde se muestra como se ha ido mejorando la identificación,evidenciandose en resultados como los de
[3].

Tabla 1. Comparación entre los métodos más representativos de este enfoquen, en cuanto a la identificación de rostro en bases
de datos internacionales usadas para evaluar el problema dela pose.

Métodos FERET CMU-PIE Multi-PIE

Gross et al, 2004 [22] 75% 66.3% N/A
Sharma et al, 2012 [23] N/A N/A 59.9%
Sharma et al, 2010 [24] 85.1% N/A N/A
Fischer et al, 2012 [1] N/A N/A 82%
Ho y Chellappa, 2013 [3]95.5% 98.8% 89.4%

Entre sus principales ventajas tenemos:
• El uso de caracterı́sticas locales proporcionando una mayor descripción y discriminación.
• Fácil implementación y combinación con diferentes descriptores de apariencias.

Entre sus limitaciones:
• Dependencia de una efectiva y exhaustiva selección de la cantidad y del tamaño de los parches o

regiones locales a utilizar.
• Elevado costo computacional.
• Los clasificadores no pueden establecer una buena clasificación si los ejemplos positivos y nega-

tivos son muy similares en cuanto a apariencia.
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2.2. Métodos basados en regresión

Los enfoques de regresión se basan en el desarrollo de un mapeo funcional a partir de datos de la imagen o
caracterı́sticas de esta. Dado un conjunto de datos etiquetados en el entrenamiento se construye un modelo
que puede realizar una estimación certera de la pertenencia a una identidad o clasificación en un conjunto
de datos.

La gran dimensionalidad de las caracterı́sticas extraı́das de las imágenes, es uno de los problemas que
más afectan a los métodos de regresión. Sin embargo, el uso de técnicas de reducción de dimensionalidad
como el Análisis de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en inglés) [28], ha permitido contar
con buenos resultados en el uso deVectores de Soporte de Regresión (SVR, por sus siglas en inglés) como
se muestra en comparaciones en métodos de reconocimiento en [29].

En [30,4] se plantean el reconocimiento invariante a la posemediante un proceso de regresión para
obtener una vista frontal de la imagen. Estos mediante la estimación por regresión de una vista frontal de la
imagen, a partir de una vista no frontal tratan de aliviar losproblemas de pose de las imágenes de entrada.
En [30] se propone que la idea de la representación local de regiones satisface la hipótesis de regresión
lineal con mayor eficacia que toda la región del rostro. Estoes desarrollado basándose en que muchas
superficies planas locales conforman el rostro 3D. Desarrollando un método Local de Regresión Lineal
(LLR, por sus siglas en inglés), donde la idea consiste en lapredicción mediante la regresión lineal de cada
parche(o región) de su vista frontal en el rostro. En trabajo más reciente [4] se muestran las limitaciones
de la regresión lineal por tramos, dada por la estructura nolineal de las imágenes del rostro causadas par
las variaciones de iluminación, expresión y pose. Se propone un método diseñado de la misma manera,
pero basado en elkernelde regresión no lineal (LKNR, por sus siglas en inglés), que mejora los resultados
obtenidos en el reconocimiento invariante a pose en [30].

Entre los métodos más populares de regresión y con mejores resultados, contamos con las redes neu-
ronales, estas son un intento de simular el diseño del cerebro, el cual tiene millones de neuronas inter-
conectadas entre sı́ que tributan al manejo de la informaci´on. El diseño de las redes neuronales en el
ámbito computacional refleja este patrón de interconexiones, las cuales han tenido buenos resultados en el
reconocimiento de objetos y de rostros. Mediante el uso de funciones de activación en las neuronas y fun-
ciones de regresión, las redes neuronales muestras buen desempeño en el aprendizaje de múltiples patrones
y caracterı́sticas. En los últimos años se han obtenido diversos resultados que muestran su buen desempeño
en el reconocimiento de rostros invariante a pose. Entre algunos de los más sobresalientes están [5,31].
En [5]proponen el desarrollo de una red neuronal, que plantea su robustez ante la pose, partinedo de la
hipótesis de que los rasgos faciales de diferentes poses deuna persona son únicos y pueden ser transferi-
dos a la imagen frontal de esta. En consecuencia esto permiteque se pueden codificar con un identificador
único las múltiples vistas de una persona en especı́fico. Teniendo en cuenta que las caracterı́sticas faciales
bien definidas siempre mantienen sus atributos comunes y especı́ficos, para poder separar y modelar en
diferentes clases, se desarrolla la idea de mantener una relación de unos a muchos para modelar e identi-
ficar unı́vocamente a una clase (o persona) en especı́fico. Demanera más concreta es entrenado para un
conjunto de diferentes poses donde la salida es la codificación de la imagen de la misma identidad pero en
una pose frontal, manteniendo una relación de muchos a uno.Estos tratan de que esta relación les permita
codificar de manera que independientemente de la pose de entrada siempre nos dará la codificación más
cercana a la imagen frontal de esta identidad.

En el reconocimiento la buena combinación de las caracter´ısticas globales y locales para representar el
rostro es de gran utilidad. Entre los descriptores que combinan ambas caracterı́sticas tenemos a la transfor-
mada deWavelet. En [32] es combinadoGabor Wavelety LBPpara la extracción de caracterı́sticas donde
el vector generado es clasificado en una red neuronal, donde se mostró una elevada eficacia pero solo con
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pequeñas variaciones de pose. En comparación con la transformadaWavelet, laCurveletes una herramien-
ta multirresolución con mejor direccionalidad, una tasa de aproximación óptima, fácil implementación y
una representación más dispersa de las imágenes.

Se propone en [31] la combinación de momentos invariantes decurveletcon una red neuronalcurvelet,
la invariabilidad ante la pose se logra mediante la convergencia de la red neuronal utilizandocurveletcomo
la función de activación de las neuronas de la capa oculta.Dado que lacurveletpermite una buena car-
acterización de la estructura geométrica intrı́nseca delos bordes. Los resultados experimentales muestran
que los momentos curvelet de orden superior y las redes neuronalescurveletlogran una mayor precisión
para el reconocimiento facial ante variaciones en la pose y convergen más rápido que las redes neuronales
normales de propagación hacia atrás. En la Tabla 2 se muestran los resultados de las distintas propuestas
que mejor reflejan el enfoque de la regresión donde los resultados muestran el porciento de reconocimiento
en cada una de las bases de datos, usando la media del porciento de reconocimieto correcto.

Tabla 2. Comparación entre los enfoques de regresión en el reconocimiento de rostros, mediante la media del porciento correcto
en la identificación.

Métodos FERET CMU-PIE LFW

Chai et al, 2007 [30] N/A 94.6% N/A
Arianpour et al, 2012 [4]N/A 95.15% N/A
Zhang et al, 2013 [5] N/A 95.2% 88.5%
Sharma et al, 2013 [32]98.56% N/A 86.9%
Sharma et al, 2014 [31]96.6% N/A 84.8%

Esta metodologı́a de regresión tanto lineal como no linealtrata de realizar siempre una estimación
certera, contando con ventajas y diferentes limitantes.

Entre sus principales ventajas tenemos:
• Sistemas muy rápidos luego del proceso de entrenamiento, estos requieren aprender de imágenes

etiquetadas pero este se realiza fuera de ĺınea.

Entre sus limitaciones:
• Son incapaces de poder recuperarse de una localización inicial no precisa del rostro.
• Necesitan de un elevado número de imágenes de entrenamiento en condiciones especı́ficas, como

contar con un gran conjunto de poses de una misma persona.
• No queda bien definido de forma clara que tan bien una herramienta de regresión especı́fica es

capaz de aprender de sus asignaciones.

2.3. Métodos basados en modelos flexibles

Esta metodologı́a adopta un enfoque completamente diferente. Este enfoque permite el ajuste de la for-
ma definida para el rostro mediante modelos no rı́gidos a las caracterı́sticas faciales de cada individuo en
especı́fico. Estos enfoques cuentan con un conjunto de imágenes etiquetadas determinando las caracterı́sti-
cas faciales que se desean procesar. Mediante el entrenamiento usando imágenes etiquetadas, se obtiene
un modelo de apariencia y forma, el cual es ajustado sobre la nueva imagen de entrada, lo que permite
obtener la forma especı́fica de cada persona como se muestra en la Figura 4.

La idea esencial de estos métodos consiste en poder tener bien delimitadas la región del rostro, ya
sea para trabajar globalmente con toda la región o solamente con las caracterı́sticas locales definidas.
Luego pueden ser extraı́dos rasgos locales a cada punto caracterı́stico o globales del rostro sobre la región
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a) b)

Fig. 4. Ejemplo de ajuste del modelo de apariencia general en un rostro especı́fico. En a) es la forma general definida del rostro
mediante la determinación de una cantidad especı́fica de puntos caracterı́sticos y en b) el ajuste de esta forma generalsobre un
rostro especı́fico.

convexa, definida por los puntos que delimitan la forma del rostro. Entre las principales ĺıneas bases se
encuentran el Modelo Activo de la Forma (por sus siglas en inglés, ASM), Modelo de Apariencia Activa
(por sus siglas en inglés, AAM) y elElastic Bunch Graph Matching (EBGM).

Esta definición de la forma no rı́gida permite que el modelo se ajuste lo mejor posible tanto a los
cambios de pose como de expresión del rostro. En muchos de los casos es utilizada para poder sintetizar
una imagen frontal de la muestra para una mejor comparación. En el caso del ASM y el EBGM se basan en
las caracterı́sticas locales asociadas a los distintos puntos caracterı́sticos definidos, mientras que el AAM
utiliza la región convexa definida por los puntos caracter´ısticos.

Una de las formas de interpretación de la pose es el análisis de forma geométrica mediante la cor-
relación con un modelo 3D para realizar una proyección delmismo y determinar los grados de rotación
en el plano. De manera general tratan de hacerle frente a los problemas de pose en el rostro mediante la
modelación de un conjunto de formas que logren representarlas variaciones de las distintas poses, lo que
les permite poder ajustar la forma a distintas poses, apoyándose del uso de descriptores de apariencia.

La mayorı́a de los enfoques basados en EBGM utilizan los denominadosJets de Gabor[33], de difer-
entes dimensiones y orientaciones, mediante la extracción de información de la apariencia alrededor de
cada punto caracterı́stico. Esta es convertida en muchos casos en un vector de caracterı́sticas único de
cualquier cara. Esto da lugar a vectores de grandes magnitudes, por lo que son en su mayorı́a criticados
por el elevado costo computacional y complejidad del tratamiento del uso de los filtros de Gabor, entre el-
los tenemos ([6], [34], [35]). Sin embargo la flexibilidad del modelo y el uso de losjetsmediante los filtros
de Gabor tratan de dar solución a los problemas de pose, con el uso de extracción de caracterı́sticas que
sean lo más invariante a las poses. Especialmente ya en el reconocimiento en [6], se utiliza la distancia del
coseno como una medida para apoyar la clasificación, obteniendo buenos resultados en la base de datos
de rostros ORL1, que contiene algunos problemas de pose y alcanzando un promedio de reconocimiento
de 96.67%. Otras de las variantes en su uso son combinadas conuna segmentación de piel2 que permite
quedarse con solamente los rasgos del rostro donde luego es aplicado el EBGM [35]. Esto permite en

1 http://www.camorl.co.uk/facedatabase.html)
2 segmentacion de piel o segmentación de textura que representa la forma de la piel



10 Nelson Méndez Llanes, Leonardo Chang Fernández y HeydiMéndez Vázquez

cierta medida solo concentrarse en la región del rostro y filtrar un poco el ruido ocasionado por el fondo
de la imagen. La medida utilizada y la forma de comparación entre las caracterı́sticas son similares a las
utilizadas por Wiskott (1997) en uno de los artı́culos clásicos de EBGM.

Otra de las ĺıneas más desarrolladas de los enfoques de modelos flexibles es el uso del ASM, siendo
una de las mas populares en cuanto al uso de apariencias locales. La idea general de este método es que
las caracterı́sticas locales queden lo mejor ajustadas al rostro de la nueva entrada, donde la apariencia
local es extraı́da con diferentes descriptores de apariencias, como SIFT, LBP y Gabor. Luego en cada
iteración se trata de realizar el mejor ajuste de la apariencia local sin deformar la forma del rostro definida.
En dependencia del descriptor usado puede aumentar o disminuir su costo computacional, pero en la
mayorı́a de los casos es bastante rápido en el ajuste. En losmodelos flexibles las formas se ven limitadas
por el Modelo de Distribución de Puntos (por sus siglas en inglés, PDM) el cual es representado de
forma estadı́stica, para representar las variaciones entre los modelos felexibles. Contando con un conjunto
bastante amplio de poses es posible obtener mejores variaciones ante distintas poses. En propuestas como
[7] luego de un pre-procesamiento de la imagen, para atacar los problemas de pose de la imagen de entrada
es utilizado el ASM para la detección de los puntos caracterı́sticos permitiendo la estimación y corrección
de la pose para brindar una mejor comparación en el reconocimiento.

En cuanto a la representación de la apariencia una de las ĺıneas base, el AAM, contiene una mayor
información debido a su definición de la forma libre de la apariencia que encierra toda la estructura con-
vexa delimitada por el modelo de la forma, como se muestra en la Figura 5. De manera consecuente este
se puede ver como una extensión del ASM lo que contiene una mayor información de la apariencia.

a)

b) c)

Fig. 5.Muestra un ejemplo de la extracción de la apariencia, dondea) es la Imagen de entrada, b) es un ejemplo la apariencia en
el ASM y c) un ejemplo de la forma libre(la cual es definida por la apariencia que se encuentra dentrode la región convexa
definida por los puntos caracterı́sticos del borde de la forma) en AAM.

El modelo estadı́stico de la forma, es necesario que logre modelar un conjunto grande de variaciones
de pose, pero en muchos casos se utilizan modelos de formas especializados en un conjunto de poses para
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dar un mejor ajuste sobre estas. Para enfrentar casos como este, exixten trabajos como[8] donde se utiliza
la combinación de tres modelos de AAM , un modelo de multiresolución AAM y dos modelos AAM
entrenados especı́ficamente en imágenes con poses a la derecha e izquierda, respectivamente. Esto les per-
mite hacerle un mejor ajuste ante los problemas de pose obteniendo resultados en la CMU-PIE de 98.68%
en el reconocimiento. De manera general este inicializa la forma mediante el modelo de multiresolución
AAM y luego se decide mediante la estimación de la pose con los puntos caracterı́sticos, el modelo AAM
que debe refinar el ajuste. Directamente en el proceso de reconocimiento luego de este refinamiento y
estimación de la pose se realiza la construcción de un rostro frontal mediante un adaptaciónwarping de
la forma libre determinada en el ajuste. En el caso que se determina que la pose provoca oclusiones de
un sector del rostro estos asumen la homogeneidad del rostropara la reconstrucción de la parte ocluida.
El reconocimiento es realizado entre las imágenes sintetizadas frontales mediante el uso de jets-Gabor de
la misma forma que en [36]. Entre otras de las variantes y modificaciones están la Multi-Modal AAM
(MM-AAM) [37], de forma general el procesamiento en esta variante consiste en la descomposición de
las imágenes. Estas son agrupadas primeramente por componentes faciales (ojos, boca, nariz, etc) con el
objetivo de explotar las caracterı́sticas de forma más especı́ficas. Luego cada componente facial es de-
scompuesto en subconjuntos mediante la base de similitudesfáciles basadas en orientación y expresión
del rostro. Luego son entrenados los AAM para cada uno de estos y son seleccionados los que mejor
representan a cada componente combinándolos en un AAM general del rostro. Esta descomposición para
la generación del modelo permite un mejor ajuste de imágenes con problemas de pose que fueron o no
tomadas en cuenta en el entrenamiento, lo que permite una mejor sintetización de la textura mejorando
el reconocimiento, donde se obtuvieron resultados en las bases de datos FERET y LFW de 87% y 61%
respectivamente. En una propuesta de estos mismos autores,en [38] muestran más experimentos de MM-
AAM comparado con AAM directamente en el proceso de reconocimiento. Las pruebas realizadas están
encaminadas a mostrar la superioridad del MM-AAM en imágenes con problemas de pose y expresión.
Directamente en la clasificación son utilizadas las técnicas de PCA para reducir la dimensionalidad y luego
usado en la clasificación LDA o Mutli-Class SVM, obteniendoun 69.05% en la FG-NET.

En forma general los modelos flexibles cuentan con diferentes ventajas y limitaciones, que pueden ser
especı́ficas en dependencia de la técnica o descripción dela apariencia que se utiliza.

Entre sus principales ventajas tenemos:
• Las caracterı́sticas faciales son ajustadas en dependencia del rostro de entrada.
• Permite la modelación de más de un grado de libertad en la pose.
• Fácil implementación y combinación con otras técnicas.

Entre sus limitaciones:
• Dependencia de una buena inicialización de la forma.
• Presenta problemas ante expresiones faciales complejas.
• Presenta problemas ante cambios monotónicos de iluminación los cuales afectan en mayor cuantı́a

a estos métodos.

2.4. Métodos h́ıbridos

Estos métodos utilizan una o más combinaciones de los métodos y enfoques anteriormente mencionados
con el objetivo de suprimir los errores de los enfoques individuales. Estas combinaciones o fusiones entre
diferentes enfoques le dan una cierta robustez antes diferentes problemas del reconocimiento de rostros,
como iluminación, expresiones faciales y pose. Esta metodologı́a ha tomado un amplio desarrollo en la
última década obteniendo resultados significativos. Dentro de esta podemos ver dos enfoques principales,
el primero de ellos es la utilización de combinaciones 2D-3D y en segundo lugar el uso delDeep Learning.
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2.4.1. Ḿetodos basados en combinaciones 2D-3D

Debido a la variación de pose causada esencialmente por el movimiento rı́gido 3D de la cabeza, los méto-
dos basados en modelos 3D en general tienen mayor precisiónque los métodos 2D, la flexibilidad y la
precisión del modelo de la cara en 3D es el núcleo de estos. En aplicaciones tı́picas de reconocimiento
facial, las imágenes de la galerı́a generalmente se capturan bajo ambiente controlado y en muchos de los
casos mediante el uso de un escáner 3D, mientras que la calidad de las imágenes capturadas para el pro-
ceso de identificación en su mayorı́a son tomadas en ambientes no controlados y con baja calidad. Por lo
general son imágenes de video vigilancia o simplemente im´agenes en 2D tomadas con cualquier cámara
o dispositivo de captura de imágenes.

Esto da lugar a que en la mayorı́a de los sistemas se combinen técnicas de procesamiento de imágenes
2D donde se definen modelos de forma sobre el plano y se realizauna biyección al espacio 3D de la forma,
para permitir una mejor modelación de las diferentes posesen el rostro. En cada uno de estos trabajos
es muy importante la correspondencia del modelo 2D con su correspondiente 3D. Estas combinaciones
de diferentes metodologı́as cuentan con diferentes técnicas para realizar un reconocimiento robusto o
invariante ante la pose, entre ellas tenemos la Normalización de la Pose. Esta consiste en determinar la
pose de la imagen de entrada y esta es normalizada a una imagenfrontal, luego de esta normalización se
realiza una transformación de la imagen 2D a un modelo 3D. Algunos trabajos que utilizan esta técnica
son ([9]; [10]). En [9] se combina la utilización de métodos flexibles mediante el uso de una extensión del
AAM conocida comoView-based AAM(VAAM) el cual de forma general está definido como múltiples
AAM que cubren una gama mayor de variaciones de pose, permitiendo un mejor ajuste que el AAM ante
imágenes en poses más complejas. Para mejorar además la detección de los puntos caracterı́sticos en las
poses extremas por el VAAM se utiliza la detección de bordespara mejorar el ajuste y evitar mı́nimos
locales. Lo principal para este enfoque invariante a pose espoder tener una buena estimación de la pose
automáticamente desde una sola imagen 2D. La estimación de los ángulos de la pose es basada sobre
Support Vector Regression (SVR, por sus siglas en inglés).Esta combinación permite una estimación
más robusta de la pose y por consecuencia una mejor normalización de la pose, permitiendo una mejor
proyección de la imagen de entrada en el modelo 3D del rostropara obtener un modelo 3D con textura al
cual se le realiza la normalización de la pose para la cara frontal. Esto nos permite una comparación con
los rostros de la galerı́a o base de datos que muestra mejoresresultados y maneja poses bastante complejas.
Para la comparación entre las dos imágenes es utilizado Patrones Locales Binarios de Gabor (LGBP, por
sus siglas en inglés) el cual consiste en la concatenaciónde histogramas que son generados por un filtro de
Gabor sobre conjunto de regiones que no se solapan. La comparación entre estos vectores indica qué tan
similares son las dos imágenes del rostro.

Uno de los representantes del uso de la normalización de la pose como [10], utiliza el Random Forest
(RF) embebido sobre el ASM , introduciéndole al ASM el aprendizaje discriminante del RF. Esto se debe a
que se utiliza el RF para la detección de los puntos caracterı́sticos entrenados en el ASM dándole un mejor
ajuste ante problemas de pose. Sin embargo, el RF por su elevado costo computacional no contempla es su
modelación las variaciones del ángulopitch. En [10] se apoyan en el uso del 3D Morphable Model para su
representación 3D haciendo una correspondencia con los puntos caracterı́sticos detectados, mediante los
cuales se obtiene el modelo virtual 3D de la pose del rostro sobre el que luego es proyectada la textura de
la imagen y normalizada la pose a una imagen frontal. Estos toman como premisa que rostros con poses
similares comparten la misma configuración de los puntos caracterı́sticos, por lo que se utiliza una imagen
virtual para la transición entre el modelo 2D y el 3D. Esta nueva combinación o extensión del ASM mejora
no solo la detección de los puntos caracterı́sticos sino que da una mejor representación de la textura.

Los problemas de la pose son atacados mediante una buena detección y una buena normalización
de pose, además en las imágenes con problemas de poses que muestran oclusión al ser llevados a la
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frontal estas regiones son llenadas utilizando la simetrı́a del rostro. Directamente ya con el rostro de
la imagen de entrada en una pose normalizada y de forma frontal se utiliza la clasificación de manera
similar que el clasificador Gabor-Fisher (GFC) el cual es robusto a cambios de iluminación y expresiones
faciales. De manera general este consiste en la aplicacióndel modelo de discriminante lineal a un vector
de caracterı́sticas derivado de la representación de Wavelet-Gabor del rostro.

Entre otras de las formas de desarrollar metodologı́as invariantes a la pose contamos con la Pose Sin-
tetizada. Esta técnica consiste en la generación de varias imágenes virtuales del rostro en diferentes poses.
En [11] se desarrolla esta técnica para dar una mayor variabilidad al modelo flexible utilizado, en este
caso el AAM. Estos usan la combinación del AAM y el uso de modelos de regresión mediante el Proceso
Gaussiano de Regresión (GPR, por sus siglas en inglés) [39]. La regresión es utilizada en la predicción
de los puntos caracterı́sticos, además se aprende de la correspondencia entre los puntos caracterı́sticos en
las imágenes frontales con expresiones fáciales arbitrarias y sus imágenes correspondientes no frontales.
Mediante la combinación de estos es posible la generaciónde un conjunto de imágenes sintetizadas en
distintas poses mediante el GPR. En este caso especı́fico lasimágenes sintetizadas están en el rango de
±67,50

±450y±22,50.
En la Figura 6 se muestran las distintas poses sintetizadas,obtenidas a partir de la imagen en pose neu-

tral de la imagen de la galerı́a. Esto se realiza con el objetivo de mejorar la modelación de las variaciones
del rostro mediante la ampliación del conjunto de entrenamiento. Al contar con una mayor muestra de
imágenes del rostro en diferentes poses, le permite contarcon una mayor representatividad y hacer frente
a los problemas de pose que puedan tener las imágenes de entrada.

Imagen Galería 

Imágenes Sintetizadas

-65,5 -45 -22,5

+65,5 +45 +22,

Fig. 6. Imágenes sintetizadas en las distintas poses dada una imagen en pose neutral de la galerı́a, para una mejor perspectivadel
rostro en poses no presentes en la galerı́a.

En el trabajo [11] se presenta una combinación de modelos flexibles y métodos de regresión, con el
objetivo de enriquecer la base de datos para el proceso, de manera que permita una mejor modelación y
comparación en distintas poses. Esta representación, donde las imágenes son sintetizadas en las distintas
poses, proporciona un enriquecimiento del conjunto de entrenamiento, permitiendo mejorar la robustez
de los algoritmos de reconocimiento ante problemas de pose.En las pruebas realizadas se ampliaron el
conjunto de entrenamiento con las caras no frontales sintetizadas y se obtuvieron mejores resultados.

De manera general esta propuesta solo cuenta con el uso de información 2D para la creación de
las distintas poses, donde se pudiera incluir el uso de información 3D para el modelado de poses más
complejas, sin sacrificar demasiado el costo computacional.
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La Transformacíon de Filtroses una técnica para el trabajo con la pose donde los filtros encargados de
extraer las caracterı́sticas son transformados de acuerdoa la forma y pose del rostro. En [12] es utilizada
esta técnica mediante el uso de los filtros de Gabor, estos combinan la utilización de un modelo flexible
para la detección de los puntos caracterı́sticos, donde estos están mapeados sobre un modelo 3D similar al
de Morphable Model [40], en esta configuración se ajusta el modelo 3D sobre la imagen en su respectiva
pose. La manera de hacerle frente en el reconocimiento a los problemas de pose en [12] está centrada en
poder transformar, con respecto a la forma y la pose del rostro, el filtro de Gabor para la extracción de las
caracterı́sticas robustas a la pose. Este trabajo propone un algoritmo denominadoPose Adaptive Feature
Extractionel cual combina distintos aspectos, con este además se pudiera obtener rostros en 3D con tex-
turas las cuales pudieran ser sintetizadas en distintas poses. Sin embargo, al tratar de disminuir el costo
computacional del ajuste del modelo en 3D se sacrificó un poco el ajuste y la reconstrucción de la cara.
Lo que hace que se base en la extracción y la transformaciónde los filtros de Gabor de acuerdo a la pose
del rostro, este además se apoya en la simetrı́a del rostro para hacerle frente a los problemas de oclusión
que presentan algunas partes del rostro en poses complejas.Es bueno destacar que en este proceso de
entrenamiento y detección de los puntos caracterı́sticosfue utilizado el modelo ASM combinado con el
LBP para una rápida y efectiva detección de referencia para el modelo 3D y la determinación de la pose.
Directamente en el reconocimiento se usó la similitud de las caracterı́sticas del vector de filtros transfor-
mados Gabor mediante la métrica del coseno, con resultadoscomparables dentro del estado del arte en la
base de datos LWF [http://vis-www.cs.umass.edu/lfw/]alcanzando un 87.77% en el reconocimiento.

En la Tabla 3, 4 y 5 se hace una comparación de los métodos descritos en esta metodologı́a de manera
cuantitativa, mostrando los resultados obtenidos en basesde datos internacionales. Esto puede darnos una
perspectiva del comportamiento y estabilidad de los algoritmos relacionados.

Tabla 3. Comparación entre los resultados obtenidos en laFERET.

Métodos FERET
Ángulos ±60 ±40 ±25 ±15 Avg.

Asthana et al, 2011 [9]N/A 91.2% 97.5% 98% 95.6%
Ding et al, 2012 [10] 83.75% 95.75%98.25%98.75%94.12%
Asthana et al, 2009 [11]40.5% 81% 94.75%99.5% 78.93%
Yi et al, 2013 [12] 93.75% 98% 98.5% 99.25%97.37%

Tabla 4. Comparación entre los resultados obtenidos en laCMU-PIE .

Métodos CMU-PIE
Ángulos ±67,5 ±45 ±22,55 U p22,5 Dow22,5 Avg.

Asthana et al, 2011 [9]N/A 97.75%100% 98.5% 100% 99%
Ding et al, 2012 [10] 81.35% 100% 100% 100% 100% 96.27%
Asthana et al, 2009 [11]N/A 97.75%100% 98.5% 100% 99%
Yi et al, 2013 [12] 81.35% 100% 100% 100% 100% 96.27%
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Tabla 5. Comparación entre los resultados obtenidos en laMulti-PIE .

Métodos Multi-PIE
Ángulos ±45 ±30 ±15 0 Avg.

Asthana et al, 2011 [9]74.45% 90.25% 97.5% 96.9% 87.7%
Ding et al, 2012 [10] N/A N/A N/A N/A N/A
Asthana et al, 2009 [11]N/A N/A N/A N/A N/A
Yi et al, 2013 [12] N/A N/A N/A N/A 95.31%

De forma general esta combinación de diferentes enfoques contiene un conjunto de ventajas y limi-
tantes.

Entre sus principales ventajas tenemos:
• La combinación con los modelos 3D nos permite la modelación de poses más complejas.
• La combinación entre diferentes metodologı́as permite aliviar algunas de las principales dificul-

tades de los enfoques como los Métodos Flexibles, Regresi´on y detector por arreglo de forma
individual.

• Permite la robustez en la identificación y detección ante un rango mayor de poses, tanto en ambi-
entes controlados como no controlados.

Entre sus limitaciones:
• Entrenamiento complejo y costoso (en el caso del uso de modelos 3D, en cuanto a problemas de

alineación y correspondencia en el momento de la creacióndel modelo).
• Problemas de costo computacional, lo que conlleva a tener que aplicar técnicas y métodos de

optimización.
• Problema débilmente definido al tratar de llevar de 2D a 3D dado que ya hubo una pérdida de

información.

2.4.2. Ḿetodos basados en Deep Learning
El deep learning(aprendizaje profundo) tiene sus raı́ces en el desarrollo de las redes neuronales sobre
los años 50. Frank Rosenblatt fue uno de los primeros en desarrollar una red neuronal conocida como
Perceptrón, siendo una de las redes neuronales más antiguas para el desarrollo de reconocimiento de
patrones. En su inicio fue muy popular, hasta que se demostr´o matemáticamente que era demasiado débil
debido a que no podı́a realizar el aprendizaje de funciones no lineales y la mayorı́a de los problemas
computacionales y de la vida real estaban expresados sobre estas funciones. Las redes neuronales no se
estancaron y siguieron su desarrollo con diversas modificaciones entre ellas, la idea básica del aprendizaje
de propagación hacia atrás (backpropagation).

El desarrollo deldeep learninges una evolución de las redes neuronales con el uso de diferentes
metodologı́as y un nivel mayor de abstracción. Este utiliza la representación distribuida enfocándose en
que los distintos datos observados son procesados por la interacción de diferentes factores en diferentes
niveles de abstracción. La variabilidad entre las capas y sus tamaños puede dar el contraste entre las difer-
entes cantidades de abstracción. El desarrollo de la jerarquı́a como concepto para interpretar los datos
permite que diferentes representaciones o conceptos aprendan de otros más abstractos que fueron aprendi-
endo de los niveles inferiores, lo que permite esclarecer las abstracciones y determinar las caracterı́sticas
más útiles en el aprendizaje.

En el desarrollo de la medicina se ha mostrado que la manera enla que está compuesta la corteza
visual del ser humano es mediante un conjunto de capas, mediante la cual la información es procesada
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entre ellas para obtener el análisis de lo que se está observando, proceso conocido como modelo de aten-
ción. Este procesamiento fue una de las ideas utilizadas para la creación de un modelo de atención en el
reconocimiento de rostros usando la arquitectura deldeep learning. Entre los primeros artı́culos en los que
se desarrolla la idea de utilizar el modelo de atención del ser humano mediante eldeep learningse en-
cuentra [15]. En ese trabajo se trató de simular el funcionamiento de la corteza visual, teniendo en cuenta
que las múltiples capas de la arquitectura deldeep learningson semejantes a la estructura laminar de la
corteza visual, además de que los receptores de informaci´on son semejantes a las neuronas de entrada.

El modelo deldeep learningutilizado es mediante el uso de Inicialización de Discriminante Bilineal,
además de utilizar lo que denominan una capa sabia golosa (greedy layer-wise), en esta capa de recon-
strucción de información es utilizado Restricted Boltzmann Machines (RBMs)[41]. La idea gráfica de la
representación de su modelo se muestra en la Figura 7 donde se muestran primeramente una forma más
detallada de la interacción entre las capas y mostrando algunas de las capas ocultas. De manera más gener-
al en [41] muestra como la primera RBM es utilizada para la construcción del modelo de atención, donde
en la capa de entrada los pesos de las neuronas son determinados por el mapa de caracterı́sticas calculado
en la primera capa oculta, estos son normalizados y combinados para formar el modelo de atención.
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Fig. 7.Arquitectura del modelo de atención desarrollado sobre eldeep learning[15].

Con la inicialización discriminante bilineal, se trata delograr la reducción de la distancia entre los
elementos de la misma clase, con el objetivo de conservar la información discriminante en el espacio de
caracterı́sticas proyectadas. Este además permite obtener las conexiones iniciales discriminantes para las
parejas en las capas y obtener la dimensión óptima de la estructura en la capa siguiente. Las RBM son
utilizadas para el aprendizaje entre pares de capas adyacentes, dı́gaseH1 y su capa adyacenteH2 en la
Figura 7, este mismo modelo es el usado en las capas consecutivas. El RBM es un modelo de aprendizaje
utilizado en aplicaciones que utilizan aproximaciones pormuestreo, siendo un modelo probabiĺıstico para
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representar la distribución de probabilidad entre un vector de unidades visibles y uno de unidades ocultas,
mediante el uso de una función de energı́a. Con el objetivo de minimizar el error en el reconocimiento se
utiliza el desarrollo delbackpropagationbuscando mı́nimos locales. Este es uno de los primeros trabajos
en usar un modelo de atención en un modelodeep learningy es uno de los más representativos, sin em-
bargo cuenta con resultados débiles en comparación con enel estado del arte. La extracción de rasgos es
sobre los mismos valores de los pixeles, la cual pudiera tener una mejor representación o significado. Este
además basa su extracción de rasgos en un conjunto pequeño de caracterı́sticas faciales y muy especı́fi-
cas las cuales no queda claro que puedan ser representativasen poses más complejas. En los resultados
mostrados en la CMU-PIE fue alcanzando un 93.3% de efectividad en el reconocimiento.

Las RBM son muy utilizadas en losdeep learningcon diferentes modificaciones, con el objetivo de
contar con una mejor estructura en la clase global de un objeto. Sobre esta idea en [16] se modifica el
RBM mediante el desarrollo de convoluciones locales sobre RMB, (denominadaLocal Convolutional
RBM, CRBM) permitiendo un mejor mantenimiento de la escalabilidad y robustez ante los desajustes
en neuronas de activación mal pesadas o activadas. Este además mejora la extracción de caracterı́sticas al
utilizar LBP, en lugar de los valores directos de los pixelesde la imagen. La ventaja que ofrece esta CRBM
en el modelo es que al dividir la imagen en regiones que se solapan, es asignado un conjunto de pesos para
cada región y al entrenar una CRBM esta solo aprende si las caracterı́sticas son útiles para la representación
de la región correspondiente. Además los pesos al no ser compartidos a nivel global, permiten que no se
activen neuronas ocultas que no sean pertenecientes a las regiones especificadas. La combinación con los
LBP, al ser usados en eldeep learningnos permite contar con una mejor representación de la imagen,
además de aprender caracterı́sticas más discriminantes.

Una de las mayores fuerzas de losdeep learninges poder explotar el uso de grandes volúmenes de
datos y poder predecir una mayor cantidad de caracterı́sticas. En [17] es una muestra del manejo de este
gran número de datos, donde se predicen alrededor de 10,000clases de identidades de un rostro. En ese
trabajo se propone el uso de redes de convolución profundas(ConvNets), las cuales son las encargadas
de la extracción de las caracterı́sticas de la imagen y en laparte superior de la jerarquı́a de estas se
construyen las caracterı́sticas profundas ocultas de identidad (DeepID). Donde DeepID es la encargada de
la predicción de las distintas clases, como se puede apreciar en la Figura 8, donde se muestra gráficamente
la conexión entre estas capas.

El proceso previo a la entrada de la red consiste en la detección de 5 puntos caracterı́sticos, que constan
de, el centro de los ojos, la punta de la nariz y los extremos dela boca. Mediante estos el rostro es alineado
globalmente usando el centro de los ojos y el punto medio entre los puntos de los bordes de la boca. Las
caracterı́sticas son extraı́das de 60 parches faciales sobre 10 regiones del rostro. Estos 60 parches son por
separados la entrada a cada una de las ConvNets, por lo que sonentrenadas 60 ConvNets. En el desarrollo
del entrenamiento de estas, cada una genera un vector de DeepID de 160−dimensionesde un parche de
la imagen y su homólogo horizontal, por lo que la longitud total del DeepID es de 160x2x60(19,200).

Como se puede apreciar en la Figura 9 las ConvNets constan de 4capas interconectadas de forma
jerárquica donde se van reduciendo el número de neuronas por capas, debido a que la jerarquı́a debe
ir asimilando de una forma más compacta en cada nivel el aprendizaje de la anterior. Sin embargo, la
dimensión de la DeepID se fija siempre en 160 y el número de ladimensión de la capa de salida varı́a
de acuerdo a la cantidad de clases a predecir. La capa DeepID es donde son creadas las caracterı́sticas
más compactadas y que permiten una mejor predicción. Sin embargo al fijar la dimensión de esta, la
última capa de la jerarquı́a de la ConvNets contiene muy pocas neuronas y puede convertirse en un freno
para la propagación de la información, por lo que la DeepIDestá conectada con las capa 3 y 4 de la
ConvNets para reducir la pérdida de información. Otro de los detalles destacados en las ConvNets es que
los pesos en las capas son compartidos solo a nivel local paraaprender de las diferentes caracterı́sticas
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Fig. 8. Diagrama del modelo Deep Learning utilizado en [17].

tanto de altos o de bajo nivel de las diferentes regiones. Estas condiciones en las ConvNets mejoran
las representaciones para la clasificación de las identidades(o clases), ya que las caracterı́sticas de alto
nivel aprendidas contienen una gran generalización y se trata de eliminar el sobreajuste en los pequeños
subconjuntos de las caracterı́sticas extraı́das sobre losrostros.

En la verificación del rostro es utilizado elJoint Bayesian[42] mediante el DeepID. Este método rep-
resenta los rasgos faciales como la suma de dos variables Gaussianas independientes, que representan la
identidad del rostro y las variaciones entre un mismo individuo. En los diferentes resultados mostrados, se
expresa el alto nivel de precisión en la identificación en una base de datos tan competitiva y difı́cil como
la LFW donde obtienen un 97,45% en la verificación de rostros. El aprendizaje es bastante distribuido y
expresa caracterı́sticas muy compactas. Estos proponen que pudieran arrojar mejores resultados si aumen-
tan el conjunto de entrenamiento, el cual es bastante elevado hasta el momento. Este elevado conjunto de
entrenamiento y al tener que contar con rostros aunque sea con una alineación débil aumenta la comple-
jidad de su uso, además que impone una mayor disponibilidadde recursos tantos computacionales como
de tiempo. Estos aspectos pudieran mejorarse considerablemente contando con zonas más representativas
y más compactas del rostro de manera local que puedan ser generalizadas en el aprendizaje de la red de
forma global.

En propuestas más recientes, los mismos autores en [18] utilizan el mismo modelo de la reddeep
learningen cuanto a la estructura de las diferentes capas ocultas y las ConvNets y el DeepID, lo que este
último recibe la modificación del nombre solamente a DeepID2 ya que está modelado de la misma forma,
lo que ahora realiza ambas predicciones de identificación yverificación. Esto le permite hacer un uso más
eficiente y explotar más las ventajas de lasdeep learning, al modelar dos procesos diferentes como la
Identificación, que consiste en poder clasificar la imagen de entrada en un conjunto de identidades, y la
Verificación, que consiste en clasificar un par de imágenesen pertenecientes o no a una misma identidad.
Los autores proponen el uso de ambas señales a la vez para aliviar los problemas de generalización de
la identificación y los problemas de extracción de caracterı́sticas de identidad de la verificación, donde
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para su paso por la red son tratadas como señales . En la identificación contiene el problema de una débil
restricción que le permite asignar diferentes identidades en una misma clase y representa problemas a la
hora de la generalización de las caracterı́sticas. Sin embargo una buena clasificación permite modelar una
gran variedad en cuanto a la identidad intrapersonales. Porotra parte esto se trata de solucionar mediante la
señal de verificación que impone una mayor restricción, pero esta por sı́ sola no es eficaz en la extracción
de rasgos, por lo que se usan ambas para aliviar las dificultades que pudieran tener de manera individual
en el entrenamiento.

El entrenamiento de la Verificación es similar al de [17], delos mismos autores y explicado con ante-
rioridad. Los cambios están presentes en el entrenamientode la Identificacón en el cual son introducidas
las restricciones L1, norma L2 y similitud del coseno. Las cuales son evaluadas en la función de identifi-
cación, con el uso de la norma L2 para la reducción de dimensionalidad y la L1 basada en la similitud del
coseno poniendo restricciones más fuertes en la distanciaentre vectores de una misma identidad. Por otra
parte se aumenta el número de puntos caracterı́sticos a detectar en la imagen para la creación de los parch-
es y extracción de caracterı́sticas a 21 puntos caracterı́sticos. En el caso de la verificación es mantenido el
uso delJoint Bayesian[42] modelado igual con distribuciones gaussianas.

El trabajo [18] presenta una alta eficacia en la base de datos LFW superando a todos los trabajos que
se encuentran en el estado del arte. Sin embargo, cuenta con un nivel elevado de uso de recursos com-
putacionales y tiempo al contar con un entrenamiento costoso, al tener que contar con el entrenamiento
de dos señales cada una con una cantidad considerable de ejemplos. En trabajos recientes como en [43]
son utilizados los Procesos Gaussianos para la clasificaci´on binaria, demostrando su gran nivel de mod-
elación de las caracterı́sticas aprendidas obteniéndose un 98.52% en el reconocimiento en la LFW. Estos
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pudieran ser combinados con el aprendizaje de ladeep learning, para poder modelar un mayor número de
caracterı́sticas de manera mas eficiente.

En la Tabla 6 tenemos una muestra de algunas de las comparaciones, de los distintos métodos en la
base de datos LWF, una de las base de datos con mayor grado de dificultades, en la cual se han probado
sus resultados.

Tabla 6. Comparación de algunos de los métodos basados en el Deep Learning.

Métodos LFW

Huang et al, 2012 [16]87.77%
Sun et al, 2014 [17] 97.45%
Sun et al, 2014 [18] 99.15%
Lu y Tang, 2014 [43] 98.52%

Entre las principales ventajas de este enfoque tenemos:
• Muchas de lasdeep learningse enmarcan como problemas de aprendizaje no supervisado yaque

permiten descubrir en los datos de entrada y de forma autónoma: caracterı́sticas, regularidades,
correlaciones y categorı́as.

• Permite el trabajo con datos no etiquetados, los cuales son más abundantes.
• Permite un mejor modelado de grandes volúmenes de datos.

Entre sus limitaciones:

• Engorrosas y complejas las implementaciones en las funciones de activación entre las neuronas y
capas ocultas.

• Proceso de entrenamiento costoso.
• Proceso de aprendizaje necesita de gran variabilidad en el conjunto de entrenamiento.

2.5. Comparacíon de los ḿetodos analizados

En esta sección se hace referencia a una comparación cualitativa entre los métodos del estado del arte con
mejores resultados en el reconocimiento invariante a pose.En esta comparación, cuyos resultados apare-
cen en la Tabla 7 se tuvieron en cuenta 6 aspectos:

Complejidad entrenamiento: Se tiene en cuenta la complejidad de la configuración de las tareas o
métodos a desarrollar para la creación del conjunto de entrenamiento y su costo computacional.
Complejidad implementación: Se tiene en cuenta el conjunto de técnicas usadas para el desarrollo
del algoritmo.
Complejidad algorı́tmica: Análisis del costo computacional del algoritmo.
Tiempo de ejecucíon: Basándose en los tiempos dados por algunos de los artı́culos y en otros casos
en el costo computacional y análisis del algoritmo.
Eficacia: Se tuvieron en cuenta el análisis de los resultados de eficacia en el reconocimiento mostrados
por los artı́culos y en los casos en que no se utilizaban base de datos similares se tuvo en cuenta los
niveles de complejidad de la prueba y la complejidad y problemas de pose con los que cuentan las
bases de datos donde se realizaron las pruebas.
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Tabla 7. Comparaciones cualitativas de algunos de los métodos con mejores resultados en el estado del arte, dándonos una mejor
perspectiva de sus resultados de manera general. Según mayor sea la puntuación (cı́rculos marcados en negro) mejoresson en el
aspecto a comparar.

Métodos Complejidad Complejidad ComplejidadTiempo de Eficacia
EntrenamientoImplementaciónAlgorı́tmica Ejecución

Detector por
arreglos

Sharma et al, 2012 [2]    G##    G##    ##  #### G#####

Fischer et al, 2012 [1]   G###    G##    G##  #### G#####

Ho y Chellappa, 2013 [3]   G###  G####  G####  G####  ####

Métodos de
regresión

Arianpour et al, 2012 [4]   G###  G####  G####  G####  G####

Zhang et al, 2013 [5]    ##  G####  G####    G##  G####

Sharma et al, 2014 [31]   G###   G###  ####    G##   G###

Modelos
flexibles

Hanmandlu et al, 2013 [6]    ##  G####  G####   G###   G###

Sarkar, 2013 [35]    G##   G###  G####  G####  G####

Arulmurugan et al., 2014 [7]  G####   G###   G###   G###   G###

Teijeiro-Mosquera et al., 2010 [8]  G####   G###  G####  G####  G####

Khan et al, 2013 [37]  G####    G##  ####  G####  G####

Khan et al, 2014 [38]  G####    G##  G####   G###   G###

Combinaciones
2D-3D

Asthana et al, 2011 [9]   G###   G###   G###    G##   G###

Ding et al, 2012 [10]  G####    G##   G###  G####   G###

Asthana et al, 2009 [11]   G###  G####   G###  G####  G####

Yi et al, 2013 [12]  G####   G###   G###    ##    G##

Métodos basados
enDeep
Learning

Zhong et al, 2012 [15] G##### G#####  G####     G#     G#

Huang et al, 2012 [16] G##### G#####  G####     G#     G#

Sun et al, 2014 [17]  #### G#####  G####     G#     G#

Sun et al, 2014 [18]  #### G#####  G####     G#     G#

3. Conclusiones

A lo largo de la última década diversas metodologı́as se han enfocado en poder resolver el problema de la
pose en el reconocimiento de rostros obteniendo buenos resultados. Pero entre ellas los métodos basados
enDeep Learnninghan dado un salto significativo en la eficacia con respecto al resto. Trabajar partiendo
de esta metodologı́a, muestra ser una linea de investigaci´on en la que se pueden obtener buenos resultados.
Su gran facilidad para manejar grandes volúmenes de datos,es una forma tentadora, debido a los grandes
volúmenes de información que existen en la actualidad quebrindan una muy enriquecida información.

No es una ĺınea que se ha explotado todas sus posibilidades,existen lagunas como su gran complejidad
y el trabajo engorros que implica el diseño de la red como tal, ya que no existe una receta ni metodologı́a
bien definida, que asegure un funcionamiento óptimo, adem´as de su alto costo computacional y de re-
cursos computacionales durante el periodo de entrenamiento de los modelos tanto de predicción o de
extracción de rasgos. Además se pudieran enfocar en regiones más representativas del rostro, que cuenten
con caracterı́sticas más robustas a los cambios de pose y envejecimiento del rostro que provoca una mayor
pronunciación en algunas caracterı́sticas faciales y no tener que usar una gran variabilidad en el conjunto
de entrenamiento para poder obtener estas representaciones o relaciones. Para lograr esto proponemos
poder encontrar una forma de repoblar la base de datos utilizando técnicas de 2D-3D, permitiendo cierta
variabilidad en el conjunto. Por otra parte, en el desarrollo de la investigación se evidencia que existen
caracterı́sticas locales o representaciones del rostro que han demostrado cierta robustez ante la pose, lo
que nos sugiere que la combinación de estas representaciones con las técnicas dedeep learningpueden
presentar una solución más eficaz ante los cambios de pose en el reconocimiento de rostros.
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